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摘  要: 针对卷积神经网络在图像语义分割时存在部分语义信息丢失、边界定位精度较低等问题, 提出联合注意力

机制和多尺度特征的卷积神经网络. 首先基于注意力机制将网络提取到的多尺度特征进行加权融合, 然后采用扩张

卷积和全局平均池化聚合多尺度目标信息 , 最后采用边界精细粒度特征提取模块对分割边界进行优化 . 在多尺度

PASCAL VOC2012 和高分辨率 Cityscapes 数据集上的实验结果表明 , 所提网络的分割效果显著优于骨干网络

ResNet-101, 平均交并比分别提高 12.2 个百分点和 9.3 个百分点. 
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Abstract: To address the problems of partial semantic information loss and low accuracy of boundary local-

ization when convolutional neural networks are used for image semantic segmentation, this paper constructs 

a convolutional neural network by combining the attention mechanism and multi-scale features. The model 

firstly combines the multi-scale features extracted by the network based on the attention mechanism for 

weighting, then uses dilated convolution and global average pooling to aggregate the multi-scale target in-

formation, and finally uses the boundary fine-grained feature extraction module to optimize the segmentation 

boundary. Experimental results on the multi-scale PASCAL VOC2012 and high-resolution Cityscapes data-

sets show that the segmentation effect of the network in this paper is significantly better than that of the 

backbone ResNet-101, and the average cross-merge ratio is improved by 12.2 percentage points and 9.3 

percentage points, respectively. 
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图像语义分割是根据图像的视觉内容将每个

像素点归类为其所属语义类别的技术[1], 不仅需要

给每个目标对象进行语义标注 , 而且需要精准地

定位其在场景中的位置 , 是计算机视觉的一个重
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要分支, 也是图像理解相关应用的核心技术. 图像

语义分割在空间场景要素感知、城市精细化管理、

智慧医疗等国家重大战略需求中发挥着举足轻重

的作用. 作为场景感知的重要信息载体, 2D 图像

凭借其结构化表达、格网分布, 且具有纹理信息等

优势, 成为神经网络技术的重要数据来源; 同时, 

大量可利用的、公开的 2D 图像数据集、数字成像

设备的普及与其易操作性 , 促使神经网络技术在

2D 图像上取得了诸多重大突破. 如何利用人工智

能手段提升图像的解译能力 , 实现自然地物目标

的语义标识与边界精准特征提取 , 成为亟待解决

的难题. 

传统的图像语义分割大多基于模型拟合或特

征聚类[2-3], 但这些方法仅限于较为简单的地物目

标 , 依据目标对象的几何信息的语义信息表达能

力较弱, 尤其是在复杂多变的城市场景中, 各地物

目标存在因遮挡导致数据丢失、目标多样, 且尺度

差异大、视觉透视导致同一目标近大远小等问题, 

传统方法的分割结果会产生边界模糊、小目标语义

信息易丢失等问题, 已经不能满足应用需求. 随着

深度学习在处理具有规则结构的 2D 图像分割中取

得了长足的进步[4], 涌现出一批经典的神经网络语

义分割模型. 近年来, 计算机视觉领域的研究人员

致力于在图像语义的属性表达中融入对象边界信

息, 强化目标与目标之间的分割, 使得目标对象的

特征提取更加精细, 从而提高语义分割的效果. 

依据神经网络对图像特征图操作模式的不同,

目前基于深度学习的图像语义分割网络模型主要

有 2 类.  

(1) 基于卷积的神经网络模型. 其本质是以分

层的方式自动识别特征, 通过将输入的数据矩阵与

特征矩阵(卷积核)进行点乘加权求和, 提取原始图

像中的特定局部特征. 卷积神经网络(convolutional 

neural network, CNN)最初是为了解决物体的平移

问题而设计 , 意味着该网络可以识别一个对象而

不管其在图像中的位置如何, 即所谓的“平移不变

性”. 但是, CNN 并不能很好地处理视点变化的其

他效果, 如旋转和缩放; 此外, CNN 中的池化层会

导致大量空间信息丢失 , 忽略整体与局部之间的

关联 . 为此 , 文献[5]通过上采样将提取的特征恢

复到原始图像尺寸, 然后进行像素分类, 使网络可

以接受不同尺度的输入; 但是, 池化操作在下采样

过程中损失了大量空间几何信息 , 导致不同语义

类别之间边界模糊, 分割结果比较粗糙. 为了减少

空间信息的丢失, U-Net[6]通过在上采样和与之对

应的下采样之间构建跳跃连接进行特征融合 , 形

成一个对称的 U 型结构; SegNet[7]采用编码器-解码

器模式, 其中, 编码器通过下采样获得图像高级语

义信息并保存池化索引 , 解码器在上采样时使用

反池化操作 , 利用池化索引填充图像空间信息并

将特征图恢复到原始尺寸大小. U-Net 和 SegNet 均

使用特征融合的方法恢复空间几何信息 , 但不同

的特征直接跨层融合会引入噪声 , 损失语义分割

精度 . 文献[8]使用扩张卷积代替池化操作 , 在参

数量不变的情况下扩大感受野 , 降低特征提取时

由于特征图分辨率大幅减小造成的信息损失 . 扩

张卷积虽然可以有效地扩大感受野 , 但同时导致

网络获取小尺度目标信息的能力降低 , 不利于小

尺 度 目 标 的 特 征 提 取 . 为 此 , Chen 等 [9] 提 出

Deeplabv2, 包括扩张空间金字塔池化(atrous spa-

tial pyramid pooling, ASPP), 通过并行使用多个不

同 扩 张 率 的 扩 张 卷 积 提 取 多 尺 度 目 标 ; Dee-

plabv3+[10]采用编码器-解码器结构, 将提取到的深

层高级别语义特征与浅层低级别语义特征融合以

获得更好的分割性能 , 但由于仅融合了单个浅层

特征, 未能充分利用各个尺度特征, 依然存在信息

损失的情况. 针对多尺度目标提取问题, PSPNet[11]

利用全局平均池化(global average pooling, GAP)聚

合不同区域的上下文信息; RefineNet[12]利用远程

残差连接使浅层的完善特征强化高级的语义特征; 

HRNet[13]通过并行卷积执行多尺度融合 , 增强高

分辨率表示. 但是, 这些方法在利用不同尺度的中

间特征时 , 仅简单地通过等权值拼接或求和的方

式进行融合 , 未能有效地挖掘并利用浅层特征和

深层特征的互补信息 , 这种简单的融合方式会损

失不同尺度特征的特有信息. 

(2) 基于注意力机制的神经网络模型. 在处理

复杂视觉信息时能够抑制不重要的刺激 , 将有限

的神经计算资源分配给场景中的关键部分 , 为更

高层次的感知推理和更复杂的视觉处理任务提供

更相关的信息 . 该类模型的核心思想是通过一定

手段获取每幅特征图重要性的差异 , 并利用任务

结果反向指导特征图的权重更新 , 从而更高效地

完成场景分割任务 [14], 即基于注意力机制的网络

模型的权重会随着全输入数据的变化而动态地调

整, 这也正是其与 CNN 的本质区别. 例如, 采用

单路注意力的 SE-Net[15]和 ECA-Net[16], 分别从通

道或空间单一维度学习特征权重; 采用多路注意

力的 SK-Net[17], ResNeSt[18]和 CBAM[19], 则以串行

方式综合空间和通道 2 个分支通路的注意力信息; 
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采用双注意力的 DA-Net[20]和 PFAN[21], 以并行方

式综合空间和通道 2 个分支通路的注意力信息. 近

年来, 注意力模型开始引起部分研究者的关注, 并

被用于自然语言处理、图像识别、语音识别等学习

任务中. 此外, 上述注意力模型利用特征的全局和

局部信息提取高级别语义特征 , 以获得更准确的

分割结果 , 但其忽略了网络模型中间层信息的特

征表达能力. 

为了解决上述问题, 本文在 CNN 中引入注意

力机制, 使用特征融合有效地利用 CNN 中浅层蕴

含的空间几何信息和深层丰富的语义信息 , 提高

网络的分割精度 . 通过注意力机制有选择地增强

有效特征而抑制无效特征, 在空间和通道 2 个维度

上计算注意力分布 , 赋予不同尺度特征不同的权

重来充分融合多尺度特征 , 高效地利用各尺度特

征语义信息 . 使用并行的不同扩张率的扩张卷积

聚合多尺度目标信息 , 提升对不同尺度目标的分

割效果. 针对 CNN 分割边界较为模糊、边界定位

精度较低等问题 , 采用基于轮廓检测的深度学习

方法对 CNN 分割边界进行细粒度提取, 利用准确

的内部对应像素语义信息替代边界特征 , 进一步

提升网络分割精度. 实验结果表明, 本文网络能够

有效地提高复杂场景下多尺度目标的语义分割精

度 ; 与 传 统 的 CNN 模 型 相 比 , 在 公 共 数 据 集

PASCAL VOC2012 和 Cityscapes 上取得了显著的

分割效果. 

1  本文网络 

本文围绕图像语义分割中多尺度特征信息的

提取和边界分割结果的优化, 构建了联合注意力机

制的深度学习网络 AttenAtrNet, 包括注意力卷积、

多尺度特征聚合及边界精细粒度特征提取 3 个模

块, 其架构如图 1 所示. 
 

 
 

图 1  AttenAtrNet 架构 
 

1.1  注意力卷积模块 
本文使用跳跃映射的残差单元和扩张卷积作

为骨干网络, 称为 AttenAtrNet. 与普通网络的串

行结构不同, 残差单元中增加了跳跃映射, 将输入

与输出直接相加 , 补充卷积过程中损失的特征信

息 . AttenAtrNet 共包含 5 个卷积模块 Conv_1, 

Conv_2, Conv_3, Conv_4 和 Conv_5, 分别包括 3, 9, 

12, 69 和 9 个卷积层. 其中, Conv_4 和 Conv_5 块

被设计为扩张卷积 , 可以在保持特征分辨率的前

提下扩大感受野. 

为了避免扩张卷积在扩大感受野时造成小尺

度目标信息丢失 , 采用注意力机制对多尺度特征

进行融合 , 以提取更加完整的空间信息和语义信

息 . 引入多路注意力机制 [22], 对提取到的分辨率

为原始图像 1/4, 1/8, 1/8 和 1/8 的中间层特征进行

加权特征融合, 得到含多尺度信息的特征图. 在特

征融合时, 设计 Concat 特征融合和 Add 特征融合

2 种不同的融合策略, 如图 2a 和图 2b 所示. 其中, 
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Concat 特征融合是将 4 个不同尺度特征在通道维

度上进行拼接, 重点是对后 3 层 1/8 原图大小的特

征图进行 2 倍上采样, 保证各层特征分辨率大小一

致后再进行 Concat 操作, 然后通过1 1 卷积获取

融合后的多尺度特征; Add 特征融合采用级联模

式 , 首先通过 1 1 卷积对最后一层特征通道数降

维, 确保其与第 3 层特征通道数一致, 然后进行特

征相加操作, 得到融合了最后 2 层特征信息的新特

征图, 再使用同样的方法依次将新特征图与第 2 层

特征、第 1 层特征融合, 最终得到融合了 4 层特征

信息的特征图. 通过大量实验对 2 种特征融合策略

进行对比分析, 验证了 Concat 操作的优势. 
 

 
 

图 2  联合注意力机制的特征融合模块结构 
 
卷积网络中的特征图不仅在通道中蕴含着丰

富的注意力信息, 通道内部(特征像素点之间)也含

有大量的注意力信息 [23]. 因此 , 本文采用基于多

路注意力机制的卷积操作强化有效特征 , 抑制无

效特征 . 多路注意力包括通道注意力和空间注意

力 2 个子模块. 输入的特征首先经过通道注意力子

模块得到通道维度的注意映射 , 将注意映射与输

入特征进行矩阵相乘; 然后通过空间注意力子模

块得到空间维度的注意映射; 最后将得到的空间

注意映射与通道注意力特征相乘 , 生成最终经过

空间和通道 2 个维度优化的注意力特征.  

通道注意力子模块利用通道间的特征关系生

成通道注意力图 , 同时使用平均池化和最大池化

对输入特征的空间维数进行压缩 , 能够有效地提

高网络的表示能力 . 该子模块获取通道注意力特

征过程如下: 首先使用平均池化和最大池化聚合

特征图, 生成 2 个通道特征 c
avgF 和 c

maxF ; 然后经过

一个多层感知器(multi-layer perceptron, MLP)得到

通道注意力特征 

    
    

c avg max

c c
1 0 avg 1 0 max

( ) MLP ( ) MLP ( )

( ) ( )

M F P F P F

W W F W W F





  

  (1) 

其中,  表示 Sigmoid 函数, MLP 的权值 0W 和 1W 对

于 2 个输入是共享的; avgP 表示平均池化; maxP 表

示最大池化. 

作为通道注意力的补充 , 空间注意力子模块

利用特征的空间关系生成空间注意力图, 关注“在

哪里”的信息. 该子模块将通道注意力子模块得到

的 c ( )M F 作为输入特征 , 利用特征的空间关系生

成空间注意力图 . 首先沿着通道轴同时使用 avgP

和 maxP 得到 2 个 2D 特征图 s
avgF 和 s

maxF ; 然后通过

一个标准的卷积层将它们连接并卷积生成 2D 空间

注意力图 

 

 
 

7 7
avg maxs

7 7 s s
avg max

( ); ( )( )

   ;

P F P FM F f

f F F









   

    (2) 

其中, 7 7f  表示卷积核大小为 7 的卷积操作. 

1.2  多尺度特征聚合模块 
复杂的现实场景图像中存在尺寸大小不一的

目标, CNN 中重复的卷积池化操作会损失部分空

间信息, 导致小尺度目标的丢失; 并且, 传统卷积

池化操作感受野大小固定 , 提取到的空间上下文

信息有限, 不利于多尺度目标的分割. 针对以上问

题 , 考虑不同膨胀率的扩张卷积可以提取到不同

尺度目标的信息 , 本文将输入的特征图并行通过

不同膨胀率的扩张卷积和 GAP 以聚合多尺度目标

信息, 提出多尺度特征聚合模块; 其结构如图 3 所

示. 该模块共包含 1 个普通卷积层、3 个扩张卷积

层和 1 个 GAP 层, 其中, 3 个卷积层的卷积核大小

为 3 3 , 扩张率分别为 6, 12 和 18, 由注意力卷积
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模块提取的注意力特征图首先以并行模式输入该

模块的 5 个网络层, 得到 5 个不同尺度的新特征图; 

然后将其在通道维度上进行聚合 , 通过 1 1 的卷

积生成包含多尺度目标上下文信息的聚合特征. 

 
 

图 3  多尺度特征聚合模块结构 
 

1.3  边界精细粒度特征提取模块 
针对图像语义分割中因存在边界模糊 , 而影

响整个分割精度的问题, 受 SegFix[24]的启发, 本

文提出边界精细粒度特征提取模块 . 以高分辨率

网络 HRNet[13]为基本模块, 学习从边界像素到内

部像建立对应关系 , 用内部像素的可靠语义替代

边界像素的不可靠预测信息 , 提高原有分割模型

的分割准确性. 

边界精细粒度特征提取的过程如图 4 所示 . 

(1) 以原始图像为输入, 首先使用 HRNet 提取高分

辨率图像特征, 将其输入边界和方向 2 个平行分支; 

然后利用边界分支预测二值边界图, 其中, 0 代表内

部像素, 1 代表边界像素; 最后利用方向分支预测

方向图, 其中, 每个元素存储从边界像素指向内部

像素的方向, 将方向范围划分为 8 个区域, 对应的

偏 移 量 为  1,1 ,  0,1 ,  1,1 ,  1,0 ,  1, 1 ,  0, 1 , 

 1, 1  和  1,0 , 分别表示左上方、正上方、右上

方、右方、右下方、正下方、左下方和左方, 图 4

中用 8 个不同方向的箭头表示. (2) 将二值边界图

与方向图逐元素相乘, 保留边界部分的方向值, 得

到偏移图. (3) 利用偏移图对多尺度特征聚合模块

的输出结果进行细化, 即利用方向值指向的内部像

素标签替代边界当前位置的语义信息, 如图 4 中蓝

色方框圈起来的像素点所示, 利用偏移量重新分配

类别标签. 考虑识别的边界会有误差, 仅根据偏移

量查找一个像素的距离可能并不能找到正确的内

部像素, 因此对所有的偏移量重新缩放一个因子, 

增加其查找的距离, 确保找到正确的内部像素. 与

SegFix[24]不同 , 本文提出的边界精细粒度特征提

取模块重新设置了缩放因子 , 动态地调整内部像

素查找范围 , 确保以准确的内部对应像素语义替

代边界语义特征, 提高图像语义分割的准确性. 
 

 
 

图 4  边界精细粒度特征提取模块 
 

2  实验与结果分析 

2.1  数据集和评价指标 
为了验证本文构建的 AttenAtrNet 的性能, 使

用 PASCAL VOC2012 数据集[25](简称 VOC2012 数

据集)和 Cityscapes 数据集[26]进行实验; 并使用 SBD

数据集[27]扩充 VOC2012 数据集, 得到训练集图像

10 582 幅, 验证集 1 449 幅和测试集 1 456 幅. Ci-
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tyscapes 数据集包括 50 个不同城市的街道场景, 采

用 5 000 幅精细标注图像中的 2 975 幅用于训练, 

500 幅用于验证, 1 525 幅用于测试, 共 19 个类别标

注; 每幅图像大小均为 2 0481 024 像素, 由于图

幅中的道路场景复杂, 因此目标类别尺度不一. 

AttenAtrNet 在 Ubuntu18.04 系统上基于开源

框架 PyTorch 实现, 并使用 NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti 11 GB GPU. 训练过程中, 对图像随机缩小

50%和放大 2 倍, 并进行随机裁剪, 防止在训练过

程中出现过拟合. 为了增加训练样本的多样性, 提

高模型泛化能力 , 对输入图像进行10°~10°随机

旋转, 并以 0.5 的概率对图像进行左右翻转; 为了

加快模型收敛速度, 对输入图像进行标准化, 减去

各自所属数据集图像 RGB 的平均值并除以方差, 

使数据呈均匀分布状态. 对于 VOC2012 数据集, 

将图像裁剪为 321 321 像素 , 设置批处理大小为

16, 迭代 50 个 epoch; 对于 Cityscapes 数据集, 将

输入图像裁剪为 713 713 像素 , 批处理大小设置

为 4, 迭代 100 个 epoch. 优化算法使用随机梯度下

降(stochastic gradient descent, SGD), 动量设置为

0.9, 权 重 衰 减 系 数 设 置 为 0.000 1, 学 习 率 使 用

poly 衰减策略, 初始学习率设置为 0.01, 学习率衰

减系数设置为 0.9. 

对于边界精细粒度特征提取模块, 本文使用

交叉验证确定其缩放因子 . 将参数的搜索范围设

置为 1~10, 搜索步长设置为 1, 分别在 VOC2012

和 Cityscapes 验证集上搜索缩放因子的最佳值. 最

终, 在 VOC2012 数据集上缩放因子设置为 1, 在

Cityscapes 数据集上缩放因子设置为 3. 

采用像素精度(pixel accuracy, PA)和平均交并

比(mean intersection over union, mIoU)这 2 个指标

评估 AttenAtrNet 的性能. 假设总共有 1k  个语义

类(标记为 0 kL L , 包含一个背景类别), 其中, ijP

表示类别为 i 的像素被预测为类别为 j 的数目. 

PA 表示预测正确的像素和总的像素的比率, 

公式为  

 
0 0 0

PA
k k k

ii ij
i i j

P P
  

    (3) 

mIoU 通过计算真实值集合和预测值集合的交

集与并集之和的比值 , 计算图像真值与预测结果

的重合程度. 该指标先基于每个类别计算, 然后再

求均值, 公式为 

 
0

0 0

1
mIoU

1

k
ii

k k
i

ij ij ii
j j

P

k
P P P

 




 

 

 (4) 

2.2  对比实验 
分别在 VOC2012 和 Cityscapes 数据集上对第

1.1 节中的 2 种特征融合策略进行实验, 结果如表 1

所示. 可以看出, Concat 特征融合在 2 个数据集上

的 MIoU 分别达到 77.5%和 70.8%, 比 Add 特征融

合的 76.5%和 69.8%均提高 1.0 个百分点, 比未采

用特征融合的原模型分别提高 12.0 个百分点和 7.7

个百分点 , 充分论证了本文提出的特征融合策略

的有效性, 其中, Concat 特征融合策略对网络性能

的提高更大, 故本文模型最终选择 Concat 特征融

合策略. 

 
 表 1  2 种特征融合策略性能对比  

评估指标/% 
数据集 特征融合策略 

PA mIoU 

原模型 91.0 65.5 

Add 融合 94.5 76.5 VOC2012 

Concat 融合 94.8 77.5 

原模型 93.0 63.1 

Add 融合 94.4 69.8 Cityscapes 

Concat 融合 94.6 70.8 

注. 粗体表示最优值. 

 
在 VOC2012 验证集上, FCN-8S[5], SegNet[7], 

Deeplabv2[9], PSPNet[11]和 Deeplabv3[10]模型进行

对比实验, 验证本文构建的网络模型的性能, 结果

如表 2 所示. 可以看出, 在相同的实验环境下, 与

其 他 模 型 相 比 , 本 文 模 型 取 得 了 最 优 的 结 果 , 

mIoU 为 77.5%, 比 Deeplabv2 提高 3.5 个百分点, 

比 PSPNet 提高 1.8 个百分点, 比 Deeplabv3提高

1.3 个百分点 , 使用 SegFix 对边界进行优化后 , 

mIoU 进一步提高 0.2 个百分点; FCN-8S 和 SegNet

由于使用的主干网是 VGG-16, 网络层数较浅, 特

征提取能力有限 , 分割效果较差 , mIoU 分别为

62.7%和 57.3%.  

 
 表 2  在 VOC2012 数据集上 6 种模型性能对比 

评估指标/% 
模型 骨干网 

PA mIoU

FCN-8S[5] VGG-16 90.7 62.7 

SegNet[7] VGG-16 89.8 57.3 

Deeplabv2[9] ResNet-101 94.0 74.0 

PSPNet[11] ResNet-101 94.4 75.7 

Deeplabv3[10] Xception 94.5 76.2 

本文 ResNet-101 94.8 77.5 

本文(边界细粒度特征提取) ResNet-101 94.9 77.7 

注. 粗体表示最优值. 
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表 3 所示为在 VOC2012 验证集上 , 3 种模型

对 21 个语义类别的 IoU 值对比. 可以看出, 在 21

个语义类别中, 有 14 个语义类别达到最优, 其他

类别虽然没有达到最优, 但与最优值也较为接近, 

说明本文提出的联合注意力机制的多尺度特征融

合策略是有效的 , 能够充分地利用不同尺度特征

的有效信息 , 减少网络由于重复卷积池化操作损

失的语义信息, 提高网络的分割精度. 

 
 表 3  在 VOC2012 数据集上 3 种模型对 21 个语义类别 IoU 值对比 %     

类别 PSPNet[11] Deeplabv3+[10] 本文 
本文(+边界细粒

度特征提取) 
类别 PSPNet[11] Deeplabv3+[10] 本文 

本文(+边界细粒

度特征提取) 

背景 93.7 93.7 93.9 93.9 餐桌 40.9 51.4 47.9 48.1 

飞机 89.7 90.2 89.5 90.3 狗 85.9 87.2 88.3 88.6 

自行车 42.4 42.4 43.9 44.2 马 87.3 83.1 86.3 86.4 

鸟 89.3 89.2 89.1 89.2 摩托车 84.7 86.6 87.4 87.8 

船 70.2 68.8 70.6 71.0 人 84.9 84.6 85.3 85.4 

瓶子 75.5 77.7 81.7 81.8 盆栽植物 61.7 59.0 61.4 61.6 

公交车 93.1 93.5 94.1 94.1 羊 85.8 88.8 89.5 89.9 

汽车 87.3 90.1 88.6 88.7 沙发 43.3 42.5 40.7 40.9 

猫 89.5 91.4 92.2 92.4 火车 84.5 83.7 84.9 85.1 

椅子 40.5 37.1 44.8 45.0 电视机 75.4 76.2 78.7 78.6 

奶牛 85.0 84.1 87.7 87.9 平均 75.7 76.2 77.5 77.7 

注. 粗体表示最优值. 
 
在 Cityscapes 验证集上, 将本文模型与其他模

型进行实验, 进一步验证该模型的泛化性, 结果如

表 4 所示. 可以看出, 与其他模型相比, 本文模型

取得了最好的分割效果, PA 为 94.6%; mIoU 为

70.8%, 比 PSPNet, Deeplabv3+分别提高 2.2 个百分

点和 1.3 个百分点; 使用边界精细力度特征提取模

块后, mIoU 进一步提高 1.6 个百分点.  

在 Cityscapes 验证集上, 3 种模型对 19 个语义

类别的 IoU 值对比如表 5 所示. 可以看出, 本文模

型在 13 个语义类别中的分割精度达到最好, 其中, 

骑手、卡车、火车等类别的分割效果远远高出其他

模型, 说明 AttenAtrNet 能够充分地融合多尺度特

征 , 利用注意力机制关注有效信息 , 忽略无效信

息, 显著地提高网络的分割效果. 
 

 表 4  在 Cityscapes 数据集上 6 种模型性能比较 %  

模型 PA mIoU 

FCN-8S[5] 91.2 54.1 

SegNet[7] 91.1 57.8 

Deeplabv2[9] 92.6 63.8 

PSPNet[11] 94.3 68.6 

Deeplabv3[10] 94.4 69.5 

本文 94.6 70.8 

本文(边界细粒度特征提取) 94.8 72.4 

注. 粗体表示最优值. 
 

 表 5  在 Cityscapes 数据集上 3 种模型对 19 个语义类别 IoU 值对比 %   

类别 PSPNet[11] Deeplabv3+[10] 本文 
本文(+边界细

粒度特征提取)
类别 PSPNet[11] Deeplabv3+[10] 本文 

本文(+边界细

粒度特征提取)

马路 97.4 97.5 96.8 97.1 天空 93.1 93.1 93.6 94.2 

人行道 80.6 81.6 77.1 79.0 人 77.0 77.3 77.2 80.6 

建筑 90.2 90.3 90.0 90.7 骑手 50.6 52.7 56.2 58.4 

围墙 45.0 45.1 35.9 36.5 汽车 93.2 93.4 92.0 93.5 

栅栏 47.4 48.8 51.0 51.8 卡车 53.3 56.6 65.4 66.1 

电线杆 58.2 58.4 53.2 56.8 公交车 64.4 65.9 68.9 69.8 

红绿灯 60.6 61.6 63.5 66.0 火车 42.0 43.9 71.9 72.8 

交通标志 71.1 71.6 71.4 75.2 摩托车 52.5 53.7 60.7 62.4 

植物 91.5 92.1 90.8 91.5 自行车 72.2 73.5 73.8 75.9 

绿化带 62.4 62.5 56.7 57.9 平均 68.6 69.5 70.8 72.4 

注. 粗体表示最优值. 
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在相同的实验环境下, 使用 10 幅分辨率大小

为 513 513 像素的彩色图像对 6 种模型的推理速

度进行实验, 对比不同模型算法的效率, 同时统计

各种模型的可训练的参数量, 结果如表 6 所示. 可

以看出, 本文模型有 61 334 365 个可训练参数, 虽

然少于 PSPNet, 但其处理速度仅为 7.7 幅/s, 在速

度上不及 PSPNet, 这是由于本文模型在多尺度特

征聚合模块中采用扩张卷积 , 扩张卷积的计算量

导致时间成本增加, 这一点从 Deeplabv2 的计算速

度上也可以得到印证; Deeplabv3的参数量和速度

都相对较好, 这是因为其使用 Xception 作为骨干

网 , 比本文模型采用的残差模块计算效率更高 ; 

AttenAtrNet 虽然取得了较好的分割结果, 但其牺

牲了一部分计算效率, 从该角度分析, 该网络的执

行效率是未来优化的目标. 

 
表 6  不同模型的参数量及效率对比 

模型 参数量 处理速度/(幅·s–1) 

FCN-8S[5] 134 362 751 50.0 

SegNet[7] 49 834 687 25.0 

Deeplabv2[9] 44 172 308 8.3 

PSPNet[11] 65 708 501 11.1 

Deeplabv3+[10] 54 705 317 20.0 

本文 61 334 365 7.7 

 
2.3  消融实验 

为了验证 AttenAtrNet 中各个模块的有效性, 

分别在 VOC2012 和 Cityscapes 数据集上进行消融

实验, 结果如表 7 所示. 可以看出, 在 2 个数据集

上, 在残差模型的 Conv_4 和 Conv_5 块引入扩张

卷积后, 实验组 2 的 mIoU 比实验组 1 分别提高

6.6 个百分点和 3.2 个百分点, 表明扩张卷积能够

有效地避免大幅度下采样导致的语义信息丢失 ; 

加入注意力模块后, 实验组 3 的 mIoU 比实验组 2

分别提高 4.8 个百分点和 2.0 个百分点, 表明联合

注意力机制的多尺度特征融合策略可以有效地利

用不同尺度的细节特征, 有选择地强化有效信息, 

忽略无效信息, 提升模型的分割效果; 加入多尺度

特征聚合模块后, 实验组 4 的 mIoU 比实验组 3 分

别提高 0.6 个百分点和 2.5 个百分点, 表明多尺度

特征聚合模块可以高效地聚合不同尺度特征的空

间上下文信息, 提升模型的分割效果; 加入边界精

细粒度特征提取模块后, 实验组 5 的 mIoU 比实验

组 4 分别提高 0.2 个百分点和 1.6 个百分点, 表明该

边界优化模块能够进一步提高网络分割的准确性. 
 
表 7  在 2 个数据集上进行消融实验结果对比 

数据集
实验

组

扩张

卷积

注意力 

模块 

多尺度 

聚合模块 

边界精细粒度

特征提取 
mIoU/

% 

1     65.5

2 √    72.1

3 √ √   76.9

4 √ √ √  77.5

VOC2012

5 √ √ √ √ 77.7

1     63.1

2 √    66.3

3 √ √   68.3

4 √ √ √  70.8

Cityscapes

5 √ √ √ √ 72.4  

注. 粗体表示最优值. 

 
对实验组 1~实验组 4 的分割结果进行可视化, 

以更加直观地展示各个模块的作用, 如图 5 所示. 

可以看出, 仅使用基础模块时, 得到的分割结果丢

失了许多小目标细节信息, 如第 1 行中黄框中的线

杆未能被识别出来; 在使用扩张卷积后的实验组 2

中, 许多细节信息被保留下来, 边界部分也更清晰, 

但第 2 行黄框部分的效果反而有所降低, 出现了许

多空洞; 加入注意力机制后的实验组 3 中该问题得

到解决, 说明联合注意力机制的多尺度特征融合策

略能够充分融合各尺度特征, 丰富提取到的特征信

息; 加入多尺度特征聚合后的实验组 4, 分割结果

中小目标信息更加丰富并且分割也更加准确. 

 

 

 
a. 实验组 1 b. 实验组 2 c. 实验组 3 d. 实验组 4 

图 5  各模块分割结果可视化 
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2.4  分割结果可视化 
在 Cityscapes 数 据 集 上 将 AttenAtrNet 与

PSPNet 和 Deepabv3+的分割效果进行可视化, 以更

直观地展示该网络的分割效果, 结果如图 6 所示. 

可以看出, 第 1 行中, PSPNet 将绿化带像素误分为

植物, Deeplabv3+也将绿化带的部分像素误分为植

物, 而 AttenAtrNet 能够通过多尺度特征信息融合

获取丰富的信息, 正确地分割出绿化带; 第 2 行

中, PSPNet 和 Deeplabv3+没有将人行道像素正确

地分割出来; 第 3 行中, PSPNet 将小部分摩托车像

素误分成人, 第 4 行中, PSPNet 也未能分割出汽车

的后视镜 , Deeplabv3+分割出的人行道有部分缺

失, 而 AttenAtrNet 对小尺度目标对象也有较好的

分割结果; 第 3 行的黄框中, AttenAtrNet 的分割相

对完整; 第 5 行中, 由于太阳光的照射, PSPNet 将

汽车类部分像素预测为天空 , 对火车类和人行道

类也有误分, Deeplabv3+未能完全正确地分割, 而

AttenAtrNet 能够充分考虑空间上下文信息提取物

体空间特征 , 将其正确地分割出来 . 实验结果表

明, AttenAtrNet 能够充分利用多尺度信息提升分

割效果 , 并且对不同尺度的目标均有较好的分割

结果. 

 

 

 

 

 

 
a. 原图 b. 标签 c. PSPNet[11] d. Deeplabv3+[10] e. AttenAtrNet 

图 6  Cityscapes 数据集分割结果可视化 
 

3  结  语 

本文针对传统深度 CNN 在进行语义分割时存

在部分语义信息丢失、边界定位精度低、分割结果

较为粗糙等问题, 利用 CNN 中间层特征具有丰富

空间信息的特点 , 构建一种联合注意力机制和多

尺度特征的 CNN 模型. 以残差单元为基础模块, 

使用扩张卷积保证输出特征的分辨率 , 并联合注

意力机制对不同层次特征进行加权融合 , 丰富输

出特征所含信息; 使用扩展卷积和 GAP 聚合多尺

度目标信息, 增强网络的特征表达能力; 最后使用

边界精细粒度特征提取模块优化分割边界 . 实验

结果表明, AttenAtrNet 在提取的语义信息的完整

性和边界分割结果的准确性方面具有较好的性能, 

可有效地对复杂自然场景图像进行 19 类目标的正

确语义分割, 且性能优于现有的主流网络. 未来 , 

将进一步提高 AttenAtrNet 的提取效率. 
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